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Resumen.— La enfermedad llamada retinopatia diabética (RD)
ha generado una serie de estudios e investigaciones que buscan
poder detectarla a tiempo, con la finalidad de contrarrestar los
daiios que esta puede causar a la retina en el ojo de las personas y
evitar la ceguera; para su diagnostico se requiere que un
especialista la detecte mediante el andlisis de una imagen ocular.
Puesto que se requiere de una rdpida deteccion, se planteé una
investigacion que fijo como objetivo implementar y analizar
distintas técnicas basadas en aprendizaje automdtico o Machine
Learning (ML), apropiadas para solucionar el presente problema
y evaluar cudl de ellas es la mas eficiente para la deteccion y
clasificacion de RD, destacando entre ellas las basadas en
aprendizaje profundo o deep learning que actualmente se han
convertido en un componente de la inteligencia artificial mds
utilizado en el campo de la biomedicina. Se determino que uno de
los modelos de prediccion basado en aprendizaje profundo o deep
learning, aprendio a realizar una rdpida deteccion de la RD con
detalles muy finos, como microaneurismas y algunas
caracteristicas mds grandes como exudados duros, al analizar
todas las retinografias mediante el proceso de clasificacion
alcanzdndose el 85.9% de exactitud en la deteccion de la
retinopatia diabética.

Palabras Claves: Retinopatia diabética, Aprendizaje automdtico,
Aprendizaje profundo, Redes neuronales artificiales, Redes
neuronales convolucionales.

Abstract. — The disease called diabetic retinopathy (DR) has
generated a series of studies and investigations that seek to be able
to detect it in time, to counteract the damage that it can cause to
the retina in the eye of people and prevent blindness; For its
diagnosis, a specialist is required to detect it by analyzing an
ocular image. Since rapid detection is required, an investigation
was proposed with the objective of implementing and analyzing
different techniques based on automatic learning or Machine
Learning (ML), appropriate to solve this problem and evaluate
which of them is the most efficient for the detection and
classification of DR, highlighting among them those based on
deep learning or deep learning that currently have become a
component of artificial intelligence most used in the field of
biomedicine.
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It was determined that one of the deep learning-based prediction
models learned to perform rapid DR detection with very fine
details, such as microaneurysms and some larger features such as
hard exudates, by analyzing all retinographies using the process
classification, reaching 85.9% accuracy in the detection of diabetic
retinopathy.

Keywords: Diabetic retinopathy, Machine learning, Deep
learning, Artificial neural networks, Convolutional neural
networks.

l. INTRODUCCION

La retinopatia es una enfermedad del ojo que afecta la
retina, la capa de células sensibles a la luz en la parte
posterior del ojo que es esencial para la vision segun Fig.1.
La retinopatia puede tener diferentes causas y grados de
gravedad, pero en general se caracteriza por cambios en la
retina que pueden afectar la vision.
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La retinopatia diabética (RD) es una de las causas
principales de ceguera a nivel mundial. La retinopatia
diabética es un conjunto de enfermedades, las cuales son el
causante del impedimento de la circulacién normal de la
sangre, principalmente en el centro de la retina, esta es una
complicacion frecuente tanto en el tipo de diabetes 1 y tipo
de diabetes 2. Esta enfermedad aparece en diabéticos
cronicos y si la diabetes es mal controlada podria agravar
mucho la condicion visual, dando lugar a la cuarta causa de
ceguera en el mundo [1].

21" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Leadership in Education and Innovation in Engineering in the Framework of
Global Transformations: Integration and Alliances for Integral Development”, Hybrid Event, Buenos Aires - ARGENTINA, July 17 - 21, 2023.


https://orcid.org/0000-0001-9850-0393
https://orcid.org/0009-0003-3007-0974
https://orcid.org/0000-0003-3370-7793
https://orcid.org/0009-0006-2357-798X
https://orcid.org/0000-0003-0473-9454
https://orcid.org/0000-0001-6659-4399

El progreso de la retinopatia diabética va desde los estados
mas benignos hasta los mas severos cuando no se aplica
una intervencion médica apropiada [2].

El objetivo de este estudio es utilizar inteligencia artificial
implementando modelos de aprendizaje automatico que
previamente se analizan para determinar las técnicas y
métodos mas apropiados para el resolver el diagnostico
tardio de la retinopatia diabética.

Estos modelos utilizaran un dataset de Asia Pacific Tele-
Ophthalmology Society (APTOS) publicado en la
plataforma Kaggle con la finalidad de tener las retino
grafias adecuadas para detectar el nivel de Retinopatia
Diabética. Estos niveles se dividiran de 5 formas, las cuales
son: No DR, Mild, Moderate, Severe, Proliferative; siendo
el nivel mas bajo No DR (No posee sintomas) y el nivel
mas alto “Proliferative” el grado de afectacion mas severo
de la retinopatia diabética.

Considerando que la inteligencia artificial (IA) es una rama
de la informatica que se enfoca en el disefio y desarrollo de
algoritmos y sistemas que pueden realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana, como el
aprendizaje, la percepcidn, el razonamiento y la resolucién
de problemas[3]. La IA utiliza técnicas de la ciencia de la
computacion, la estadistica, la logica y la matemaética para
crear sistemas que pueden aprender de manera autbnoma a
partir de los datos y mejorar su desempefio con el tiempo.
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Fig. 2. Modelos de Deep Learning usados en el area de la salud

Puesto que los modelos de prediccion son aquellos que
proporcionan predicciones para un resultado dicotdmico
(resultados diferentes pero complementarios), en la Fig.2 se
aprecian los modelos més relevantes que han sido usados en
aplicaciones médicas [4]. En vista que el aprendizaje
automatico o Machine Learning, es uno de los campos o
perspectivas principales de la Artificial Intelligence, la cual
consiste en que los maquinas u ordenadores tengan la
capacidad de aprender o analizar como lo haria una
inteligencia humana [5], se ha realizado un estudio del
comportamiento de algunos modelos basados en
aprendizaje profundo, permitiendo que los modelos
computacionales que se componen de mdltiples capas de
procesamiento aprendan de las representaciones de los
datos en los multiples niveles de abstraccion[6].

En el presente estudio se evaluara el comportamiento de los
modelos de redes neuronales artificiales segin la Fig.3 en
especial las denominadas convolucionales como ResNet18,
ResNet50 asi como el modelo predictivo que hace uso de
clustering como K-means y otro que hace uso de arboles de
decision como Random Forest.

Capa de partida Capa clasificadora

Fig. 3. Estructura de una CNN
II. MATERIALES Y METODOS

A. El Dataset

La unidad de estudio que se utilizara en la presente
investigacién consta de 3662 imégenes de retino grafias
recolectadas de la comunidad en linea de Kaggle APTOS
2019 BD, las cuales se encuentran clasificadas de acuerdo
con el nivel que poseen, es decir, si presentan poco, mucho
0 nada de retinopatia diabética.

Como poblacion se cuenta con un total de 3662 imagenes
médicas dentro de la comunidad en linea de Kaggle, las
cuales se encuentran segmentadas de acuerdo con el

siguiente cuadro:
TABLA |
RESUMEN DE SEGMENTACION DE IMAGENES MEDICAS

Clase Nombre  |NUm. Imagenes | Porcentaje
0 No DR 1805 49,29%
1 Mild 370 10,10%
2 Moderate 999 27,28%
3 Severe 193 527%
4 Proliferative 295 8,06%
Total 3662 100%

B. Tratamiento y Ajuste de Imagenes

Debido a que algunas iméagenes del Data Set no fueron
obtenidas en las mismas condiciones y con el mismo
equipo, muchas de estas imagenes tienen diferentes
porciones de la retina en distintas alineaciones y calidad,
debido a esto se implement6 técnicas de procesamiento de
imagenes utilizando la biblioteca OpenCV en Python, con
la finalidad de que los modelos puedan aprender las
caracteristicas de la retina de una manera mas eficiente.

Fig.4. Antes/Después del Tratamiento
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Se aplico el desenfoque gaussiano y un recorte circular, en la
cual la imagen se traza un contorno en la imagen y se aplica
un filtro gaussiano, este realiza la eliminacion de los
componentes de alta frecuencia, para que se puedan apreciar
con més claridad las caracteristicas de cada imagen.

C. Descripcion de las Variables

En la Tabla-1 se puede apreciar los diferentes niveles de RD
los cuales son: el nivel 0 (cero) No DR esto quiere decir no
patol6gico o que no posee retinopatia diabética. El nivel 1
(uno) Mild es retinopatia diabética no patolégica leve, esto
quiere decir que se han localizado micro aneurismas
(manchas rojas) las cuales son la fuente del exudado duro
(manchas amarillas de alto contraste). El nivel 2 (dos)
Moderate, es la etapa en la cual se puede llegar a perder la
capacidad del transporte de la sangre por medio de los
vasos sanguineos provocado por su distorsion e hinchazon.
El nivel 3 (tres) es Severe, en esta etapa es impedido el
suministro de sangre hacia la retina debido al bloqueo de
los vasos sanguineos. El nivel 4 (cuatro) Proliferative, es la
etapa mas avanzada, donde las caracteristicas del
crecimiento, que son secretadas por la retina activan la
proliferacion de nuevos vasos sanguineos, los cuales crecen
en el interior de la retina en un gel vitreo, llenando el ojo.
Cada etapa posee sus caracteristicas y propiedades propias,
por lo que los médicos cuando realicen su anélisis
probablemente no tomen en cuenta algunos detalles, y por
lo cual puede llegar a existir la probabilidad de que realicen
un diagnostico errado.
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Fig. 5. Tipos de Retinopatia Diabética

D. Proceso de Analisis de Datos

En primera instancia se descarg6 y subid las imagenes a
Google Drive, después se clasifico las imagenes en un
directorio correspondiente a cada nivel de Retinopatia
Diabética, con el fin de que estas seas diferenciadas
correctamente. El elemento o punto clave que nos dara la
certificacion de si el resultado es correcto o no seran los
datos de cada retino grafia que ya se encuentra dentro del
almacenamiento en la nube. Con la finalidad de que los
algoritmos que estan Google Colab puedan acceder a esta
informacion para su entrenamiento. Si la comparacion entre
el resultado obtenido entre el modelo o algoritmo
clasificador y la informacion mostrada en la nube es la
misma, se puede entonces deducir que el resultado es
correcto, en caso de que no se cumpla esta condicion el

resultado obtenido no fue correcto. Una vez que se haya
realizado el entrenamiento de cada uno de los algoritmos y
se pueda apreciar sus resultados, se realizara la
comparacion de cada uno de ellos para saber cuél es el mas
eficiente para la solucion del problema propuesto.

E. Los modelos de ML usados

ResNet-18.- Es una red convolucional de 18 capas de
profundidad segun la Fig.6. El rendimiento de ResNet-18
puede retener las caracteristicas de baja escala por la raz6n
de que es superficial. Por lo tanto, se usa el modelo ResNet-
18 como un extractor de funciones (codificador). La
arquitectura ResNet-18 consta de 16 capas de convolucion,
2 capas de reduccion de resolucion y algunas capas
completamente conectadas [7].
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Fig. 6. Arquitectura de la ResNet18

ResNet-50.- Es una red neuronal artificial convolucional
que posee 50 capas de profundidad segin la Fig.7. Esta
puede cargar una version pre-entrenada en mas de un
millén de imagenes de la base de datos de Imagenet. Esta
posee 48 capas de convolucion junto a 1 de MaxPool y 1
capa de grupo promedio posee 3,8 x 1079 operaciones de
puntos flotantes [8].
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Fig. 7. Arquitectura de la ResNet50

Random Forest.- Este algoritmo es un clasificador basado
en el aprendizaje conjunto que construye una coleccion de
arboles individuales "independientes y no idénticos", que se
centra en la "aleatorizacion". El método RF consta de un
parametro que consta de un vector aleatorio, una seleccién
aleatoria de las caracteristicas de las muestras y una
seleccion aleatoria del conjunto de entrenamiento que es el
subconjunto del conjunto de datos dado [9].

K-means.- Es un algoritmo bastamente amplio que usan los
investigadores en campos como el climatoldgico, ademas es
uno de los algoritmos mas notables dentro del machine
learning ya que puede realizar analisis de variables y datos
de meteorologia entre otros [10].

Red Neuronal Convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales, son algoritmos de
inteligencia artificial, se basan en redes neuronales
multicapa que aprenden caracteristicas relevantes de las
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imagenes, que pueden realizar varias tareas como
clasificacion, deteccion y segmentacion de objetos [13];
estan dentro del campo del deep learning[14].

Para la implementacion de los algoritmos de machine
learning, se us6 Python que tiene las librerias para la
creacion de una gran gama de modelos de Deep Learning
usando como backend otras librerias como TensorFlow,
Keras y Theano [15].

Ademas, se ha usado el modelo PCA, que es una técnica
estadistica muy Util que ha encontrado aplicacién en el
campo del reconocimiento facial y la compresion de
imagenes, es una técnica muy comin para encontrar
patrones en datos de gran dimension [16].

En las redes neuronales convolucionales (CNN), sé ha
usado la funcion de activacion ReLU, cuya funcion es
la de aumentar la propiedad no lineal de activacion sin
que se modifiquen los cuerpos receptivos de dichas
capas convolucionales [17].

Matriz de confusién

La Matriz de confusion es la que se encarga de la deteccion
de errores permitiendo un andlisis descriptivo y analitico,
en donde se puede visualizar las diferentes asignaciones
correctas o incorrectas [18].

RESNET (Red Residual)

A medida que la CNN se hace mas profunda, tiende a
producirse un gradiente de fuga que afecta negativamente al
rendimiento de la red. La red residual funciona afiadiendo
mapeos de identidad en la parte superior de la red neuronal.

weight layer

X
identity

Fig.8. Estructura de una CNN

Convoluciones

Una convolucién en una imagen por definicion es una
transformacion pixel por pixel, realizada aplicando a una
imagen alguna transformacién definida por un conjunto de
pesos, también conocida como filtro [19].

Capas convolucionales

Una capa convolucional consta de un conjunto de filtros
que se pueden aprender. Cada filtro es espacialmente
pequefio en ancho y alto, pero se extiende por toda la
profundidad del volumen de entrada [19].

Submaping

La funcién de una capa de agrupacion, también conocida
como capa de submuestreo, es reducir progresivamente el
tamafio espacial de la representacién, para reducir la
cantidad de parametros y computo en la red [19].
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Fig. 9. Submaping

K-fold

El KCV consiste en dividir un conjunto de datos en k
subconjuntos; luego, iterativamente, algunos de ellos se
utilizan para aprender el modelo, mientras que los otros se
explotan para evaluar su desempefio [20].

Pooling layer

Capa usada para reducir las dimensiones, con el objetivo de
disminuir los tiempos de procesado reteniendo la
informacion mas importante, dando como resultado una
reduccidn sobre el sobreajuste (overfitting) en la red y algo
de invarianza a la traslacion [21].

Retino grafias

La retino grafia es una prueba diagnostica que toma una
imagen de modo no invasivo e indoloro en color del fondo
de ojo [22].

I1l. RESULTADO Y DISCUSION
ResNet-18

Las lineas de codigo segln Fig.10, reflejan el desarrollo del
algoritmo de RestNet18, este es de mucha ayuda para la
solucidn del proyecto actual, debido que la ResNet18 trata
de conseguir un vector propio que contiene mdultiples
probabilidades, que se utilizan para indicar que la imagen
de entrada pertenece a una cierta clase, y con eso la clase
con probabilidad mas alta sera la salida resultante, de esa
manera se puede lograr clasificar los  diferentes tipos de
retinopatia diabética.

input_shape = (256,256,3)

#Input tensor shape
X_input = Input(input_shape)

#Zero-padding
X = ZeroPadding2D((2,3))(X_input)

# 1 - stage

X = ConvaD(64, (7,7), strides= (2,2), name = 'convi’, kernel_initializer= glorot_uniform(seed = ))(X)
X = BatchNormalization(axis =3, name = 'bn_convi')(X)

X = Activation('relu’)(X)

X = MaxPooling2D((3,3), strides= (2,2))(X)

# 2- stage

X = res_block(X, filter= [64,64,256], stage= 2)

# 3- stage

X = res_block(X, filter= [128,128,512], stage= 3)

# 4- stage

X = res_block(X, filter= [256,256,1024], stage= 4)

#Average Pooling

X = AveragePooling2D((2,2), name = 'Averagea_Pooling’)(X)

#Final layer

X = Flatten()(X)

X - Dense(s, activation - 'softmax’, name - ‘Dense final', kernel initializer- glorot_uniform(seed=0))(X)
model = Model( inputs= X_input, outputs = X, name = 'Resnetis’)

model. sunmary ()

Fig.10. Codigo de ResNet18 en Tensor Flow 2.0
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En la Fig.11 se aprecian las etapas del entrenamiento y la
cantidad de veces que el modelo serd ejecutado con la
finalidad de que la red pueda llegar a realizar la deteccién y
clasificacion de manera eficaz.

Fig.11. Algoritmo para el entrenamiento de la ResNet18

En la Fig.12. se puede apreciar que el algoritmo termino su
gjecucion en la época 2 y dio los siguientes resultados:

o Perdida en el entrenamiento (loss): 83%

e Precision en el entrenamiento (accuracy): 68%
e Perdida en la validacion (loss): 108%

e Precision en la validacion (accuracy): 26%

Fig.12. Finalizacion del Entrenamiento de ResNet18

Esto nos da a conocer que el modelo esta sobre ajustando los
datos. En Fig.13 y Fig.14 se pueden apreciar los graficos de
pérdidas y precision del modelo a través de las épocas o
etapas del modelo.
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Fig.13. Perdida del entrenamiento y validacion
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Fig.14. Precision del entrenamiento y validacion.

En la Fig.15. se puede apreciar que la mayoria de las
muestras se clasificaron en la case 0 (No DR) con un valor
de 330, la clase 1 (Mild) con un valor de 19, la clase 2
(Moderate) con un valor de 87, mientras que la clase 3
(Severe) con un valor de 20 y 35 (Proliferative).
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Fig. 15. Matriz de confusion de las clasificaciones con ResNet-18

ResNet-50

En Fig.16 se muestran las lineas de cddigo, en las cuales esta
el desarrollo del algoritmo de Resnet50, el cual permite
procesar y clasificar las imagenes.

def create_model(input_shape, n_out):
input_tenser = Input(shape=input_shape)
#Cargamos la base de Imagenet
base_model = applications.ResNetse(weights="imagenet”, include_top-False,input_tensor=input_tensor)

% = GlobalAveragePooling2D() (base_model.output)

x = Dropout(@.5)(x)

X = Dense(2048, activation='relu’)(x)

x = Dropout(2.5)(x)

final_output = Dense(n_out, activation="softmax’, name='final_output')(x)
model2 = Model(input_tensor, Tinal output)

return model2

Fig.16. Codigo de ResNet50 en Keras y Tensorflow 2.0

Para que el modelo no tenga muchas complicaciones en su
entrenamiento, se dividio el entrenamiento del modelo en
dos fases: la primera fase es de calentamiento y la segunda
es de ajuste fino, con la finalidad de tener un mejor
rendimiento y menor tiempo de entrenamiento.

Fig.17. Algoritmo para la fase de calentamiento

En la Fig.17 se puede observar que para la primera fase se
debe desactivar el parametro “entrenable” de algunas capas,
con la finalidad de congelar todas las capas de codificador en
la red del modelo. Esto se lo realiza para poder calentar los
pesos, es decir realizar la transferencia del aprendizaje en
pequefios conjuntos de datos utilizando las inicializaciones
de peso de Imagenet.
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En la Fig. 18 se puede apreciar que el algoritmo termind en
el epoch 2, por lo que se pueden observar los siguientes
resultados:

e Perdida en el entrenamiento (loss): 132%

e  Precision en el entrenamiento (accuracy): 48%

e Perdida en la validacion (loss): 126%

e  Precision en la validacion (accuracy): 54%

Fig.18. Finalizacion de la primera fase de entrenamiento de ResNet50

En la primera fase de entrenamiento el algoritmo puede
llegar a mejorar su aprendizaje en la siguiente fase final. En
la Fig. 19 y Fig.20 se pueden apreciar los gréficos de
pérdidas y precision del modelo en su primera fase.

Loss Curves

—— Training loss
—— Validation Loss

@
3 16
15
14
13
00 02 04 06 08 10
Epochs
Fig. 19. Perdida en la primera fase
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Fig. 20. Precision en la segunda fase

La Fig. 21 se puede apreciar, que en la segunda etapa de
ejecucion se han descongelado y entrenado todas las capas
del modelo.

Fig. 21. Codigo para la segunda fase de entrenamiento

Al finalizar la segunda fase en Fig.22, se puede apreciar que
el modelo se detuvo en la etapa 11 y dio los siguientes
resultados:

e Perdida en el entrenamiento (loss): 6.5%

e Precision en el entrenamiento (accuracy): 94%
e Perdida en la validacion (loss): 20%
e Precision en la validacion (accuracy): 83%

Fig. 22. Finalizacion de la segunda fase

En Fig.23 y Fig.24 se pueden apreciar las escalas de pérdidas
y precision del modelo en esta segunda fase.
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Fig. 24. Precision en la segunda fase

En la Fig. 25 se aprecia que la mayoria de las muestras se
clasificaron en la case 0 (No DR) con un valor de 351, la
clase 1 (Mild) con un valor de 8, la clase 2 (Moderate) con
un valor de 162, mientras que la clase 3 (Severe) con un
valor de 25y 23 (Proliferative).
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Fig. 25. Matriz de confusion ResNet50
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Implementacion de K-means y Random Forest.

Como el problema de investigacion es de clasificacion,
también se evaltGo la implementacion de los siguientes
modelos y se da a conocer los resultados de las simulaciones
realizadas:

e K-means
e Random Forest

Para poder entrenar estos modelos de prediccion se realizé la
extraccion de las caracteristicas de las imagenes utilizando el
algoritmo PCA, se redimensionaron las iméagenes a
(320x320), y se realiz6 la extraccién con 150 componentes
obteniéndose una buena varianza segln la Fig.26.

Varianza acumulada
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Fig.26. Varianza acumulada PCA

En el momento de entrenar los modelos se realizd la
implementacién de la técnica K-Folds estratificado, a pesar
de haber realizado el submuestreo los datos todavia estaban
desbalanceados.

La métrica de validacién fue definida como una funcion que
toma como entrada dos vectores, Y-prediccién y Y-true, y
retorna el valor que corresponde al porcentaje de las
muestras que fueron mal clasificadas. El vector Y-true son
las caracteristicas verdaderas que corresponden a las
estradas, mientras que Y-predicciéon son las predicciones
realizadas por el modelo usando las mismas entradas.

K-means

Para poder aplicar K-means (vecinos cercanos) se realizo la
evaluacion del algoritmo con distintos vecinos, desde 1 hasta
39 vecinos, para asi poder evitar problemas en la distribucién
de los vecinos, es decir al momento de clasificar una nueva
muestra, esta posea una igual cantidad de vecinos en cada
una de las clases. La mejor cantidad de vecinos que se
encontré con este algoritmo fue de 3 vecinos, los resultados
fueron los siguientes:

Eficiencia de validacion: 57%

Intervalo de confianza en eficiencia de validacion: 1%
Eficiencia de entrenamiento: 43%
Intervalo de confianza en la
entrenamiento: 1%

eficiencia de

Este resultado nos da a conocer un sub-ajuste de los datos.
Mientras mas crecian los vecinos se reducia el porcentaje en
la validacién y se incrementaba el porcentaje en el
entrenamiento.

300
00 311 a4 ] 7 14
250
10 9 44 36 1 3
200
o
=
< 20 5 45 140 10 29 150
(S
30 7 9 20 3 7 100
50
40 ] 20 31 1 15

0o 10 20 30 4.0
Predicted label

Fig.27. Matriz de confusién K-means

En la Fig.27 se puede apreciar que la mayoria de las
muestras se clasificaron en la case 0 (No_DR) vy la clase 2,
mientras que la clase 3 y 4 se clasificaron pocas imagenes, 0
y 2 representan a la parte mayor del conjunto de datos, es
decir existe un desbhalance en los datos.

Random Forest

Para poder realizar la evaluacién de este modelo se utilizd K-
Fold estratificado con 4 Folds. Esto quiere decir que 14108/4
= 3527 registros que se ubicaran en cada Fold. Finalmente,
los resultados obtenidos por la implementacién de Random
Forest a nuestro conjunto de dato se refleja en la Fig.28 :
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Fig.28. Matriz de confusién Random Forest

IV.CONCLUSIONES

Se puede apreciar que Random Forest y K-Means se sobre
ajustaron a los datos, esto quiere decir que el método PCA
utilizado para extraer las caracteristicas no fue muy
eficiente, debido a que este pudo haber descartado ciertos
pardmetros o variables importantes para la deteccion y
clasificacion, pero en los modelos de aprendizaje profundo
se puede apreciar una mayor eficiencia de validacion.

El modelo ResNet18 al ser una red que toma caracteristicas
superficiales no dio buenos resultados en el entrenamiento y
validacion a diferencia de ResNet50 el cual dio resultados
en el entrenamiento y en la validacion, dando como
resultado un grado de precision de 85.95%. el cual es un
resultado aceptable para lograr la clasificacién y deteccion
de retinopatia diabética.
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Por lo que podemos asegurar que los algoritmos de
aprendizaje automatico son las mejores opciones, en
especial ResNet-50 de entre todas las presentadas en este
documento, dado que le permite al desarrollador investigar y
experimentar el comportamiento de los modelos basados en
Machine Learning para la resolucién de problemas de
clasificacion y la deteccion de enfermedades como la RD a
través del andlisis de retino grafias.

Mientras mas imagenes posea de cada tipo de RD el modelo
en el proceso de aprendizaje este puede llegar a realizar una
mejor clasificacién. También que el tamafio del conjunto de
datos puede incidir en el rendimiento del modelo, esto
significa que mientras mayores sean los datos, mayor
tiempo le tomaria al modelo entrenarse. La importancia y
efectividad del uso de las redes neuronales convolucionales
para el analisis de datos.

Por lo tanto, el modelo de Machine Learning para la
prediccion y clasificacion del nivel de Retinopatia Diabética
cumple con los requerimientos necesarios para ser utilizado
como una herramienta tecnoldgica de clasificacién confiable
y precisa de acuerdo con los resultados obtenidos.

Se debe de tener en cuenta que para este problema de
deteccion y clasificacion de iméagenes los modelos de
aprendizaje profundo son muy eficientes para esto, debido a
que utilizan estructuras complejas y optimizadas (redes
neuronales) para el andlisis, estos analizan los datos de
entrada en mdaltiples capas de la red, y cada capa define
entidades y patrones especificos en los datos, esto les
permite  detectar caracteristicas como hemorragias,
aneurismas, dilatacion de vasos sanguineos, las cuales son
esenciales para la deteccion y clasificacion de la retinopatia
diabética.

El conjunto de imégenes de retinografias, deben de tener
una buena calidad para que cuando estas sean usadas en la
etapa de entrenamiento no se presenten inconsistencias en el
modelo.

Si no se posee un computador con altas capacidades de
RAM y GPU para poder efectuar calculos complejos y
realizar el andlisis de datos de redes neuronales
convolucionales, es méas factible utilizar Google Colab, el
cual otorga maquinas desde 12GB de RAM y 50GB de
almacenamiento

La matriz de confusion se utiliza para evaluar la eficacia del
modelo en la clasificacion de datos.

Se comprob6 que la ejecucion de los dos modelos en
GPU ofrecié menor tiempo de ejecucion que en CPU y dado
que las precisiones alcanzadas en ambos escenarios son
adecuadas y aceptables por encima del 80% de exactitud, se
pueden estimar como factible la aplicacion de ambos
modelos ya que el estindar base promedio de
recomendacion de efectividad esta entre el 75% y 80%.
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